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Re´sume´ – La segmentation d’images e´chocardiographiques fait l’objet de nombreuses recherches. Cet article propose une me´thode utilisant
les Mode`les Actifs de Mouvement et d’Apparence (AAMM) combine´s avec une prise en compte de la se´mantique de l’image. Les AAMM
peuvent mode´liser les diffe´rents parame`tres de l’image comme la forme du ventricule gauche, sa texture interne et l’aspect temporel des images.
Concernant la se´mantique de l’image, nous avons inclus la texture du myocarde dans le mode`le. L’e´cart entre la segmentation experte et la
segmentation automatique a ensuite e´te´ de´termine´ par des mesures telles que la mesure de Vinet et la distance de Hamming et des mesures
morphologiques. Nous avons donc pu ve´rifier que nos re´sultats sont proches de la segmentation experte.
Abstract – Segmentation of echocardiography images is the subject of intensive research activity. This paper introduces a method using Active
Appearance and Motion Models (AAMM) combined with semantic information of the image. AAMM can model all the image parameters
such as the left ventricular shape, his texture and the temporal aspect of the echocardiographic images. As for as the semantic information is
concerned, we have included the texture of the myocard in the model. The difference between expert and automatic segmentation has been
assessed by Vinet measure, Hamming distance and morphological measures. Our study stands that our results are close to expert segmentation.
1 Introduction
Nous avons cherche´ a` segmenter l’endocarde sur des images
d’e´chographie cardiaque en vue apicale dans le but d’effectuer
un diagnostic pre´coce de pathologies. Il existe de´ja` certains tra-
vaux sur ce the`me, dont les travaux de Jacob [5] qui s’est ap-
puye´ sur une approche contours actifs contraints par la forme
de l’objet, et de Hamarneh [4] qui s’est base´ sur des snakes et
les Mode`les Actifs de Forme. Nous avons mis en oeuvre une
me´thode de segmentation avec apprentissage, reposant sur les
Mode`les Actifs de Mouvement et d’Apparence (Active Appea-
rance and Motion Models [7] [1]) avec adaptation du mode`le
de bruit. Nous avons pris en compte non seulement la texture
interne, mais aussi la texture externe de l’endocarde, ce qui
ame´liore nettement les re´sultats. Nous utilisons le terme tex-
ture par abus de langage pour de´signer les niveaux de gris de la
re´gion a` segmenter. Nous rappellerons le principe des AAMM,
puis nous expliciterons les adaptations effectue´es pour corres-
pondre a` la se´mantique de l’image, et enfin nous discuterons
des re´sultats expe´rimentaux.
2 Le principe des AAMM
Les AAMM sont une e´volution des AAM (Mode`les Actifs
d’Apparence) prenant en compte le mouvement pour des images
2D + Temps. Les AAM sont eux-meˆmes une extension de la
me´thode des ASM (Mode`les Actifs de Forme) mode´lisant outre
la forme de l’objet a` segmenter, la texture interne de l’objet et
ses variations. L’apprentissage de la forme a bien un sens dans
notre cas, car nous segmentons des images de ventricule gauche
avec l’objectif d’effectuer des diagnostics pre´coces, donc avec
un ventricule gauche tre`s peu de´forme´ par rapport a` la nor-
malite´. Cette me´thode se de´compose en trois grandes e´tapes :
l’apprentissage du mode`le a` partir d’images expertise´es, puis
l’apprentissage d’expe´rimentations pour guider l’e´volution du
contour, et enfin la segmentation d’images inconnues. Nous al-
lons maintenant de´tailler ces e´tapes.
2.1 L’apprentissage du mode`le
Cette premie`re phase correspond a` l’acquisition des donne´es.
Celles-ci nous sont fournies par un expert ayant segmente´ un
ensemble d’images d’e´chographie. L’acquisition se fait aussi
bien sur le plan forme - annotation d’un nombre pre´cis de points
sur le contour de l’objet, que sur le plan texture - maillage de la
forme et lecture des niveaux de gris des pixels a` l’inte´rieur de
l’objet. Ce maillage triangulaire obtenu par une triangulation
de Delaunay n’est pas simple a` cre´er car il ne faut pas que les
triangles sortent de la forme dans le cas ou` elle ne serait pas
convexe. Pour cela nous ve´rifions la position du centre de gra-
vite´ de chaque triangle de Delaunay et dans le cas ou` il est en
dehors de la forme nous l’e´liminons. Vient ensuite une phase
de normalisation : pour la forme, un alignement suivant leur
position, facteur d’e´chelle et orientation par analyse de Pro-
crustes [3], et pour la texture, une e´limination des diffe´rences
de contraste qui pourraient survenir entre les acquisitions. Et
enfin la troisie`me e´tape, l’analyse statistique [2], semblable pour
la forme et la texture, consiste en une Analyse en Composantes
Principales pour de´crire les modes de variation et obtenir une
description compacte de ceux-ci. Cela nous permet d’obtenir le
premier mode`le dit combine´ (forme et texture). Ce mode`le cor-
respond au mode`le moyen en forme et en texture de la partie
d’image a` segmenter.
2.2 L’apprentissage des expe´rimentations
Cette phase permet d’apprendre diffe´rentes transformations
du mode`le et leurs effets sur la forme et la texture de l’objet
analyse´, pour ensuite ((savoir)) comment modifier le mode`le
lors de la segmentation. C’est cette phase qui est la plus ori-
ginale dans les AAMM car elle permet de pre´dire l’e´volution
du contour lors d’une future segmentation.
Le principe de cet apprentissage est de faire subir au mode`le
combine´ une se´rie de variations en position pour e´valuer les er-
reurs induites par celles-ci et ensuite pouvoir savoir comment
de´placer le mode`le dans des cas similaires. L’ensemble de ces
erreurs est stocke´ dans trois matrices. Les diffe´rents de´place-
ments de la forme du mode`le moyen concernent la transla-
tion, la rotation, l’homothe´tie auxquels on ajoute une variation
des autres parame`tres du mode`le combine´. Ces variations sont
note´es dans le tableau 1. La premie`re matrice stocke les e´carts
de position par rapport au mode`le moyen ; c’est la matrice des
transformations, note´e T . La seconde matrice stocke les infor-
mations relatives aux variations du mode`le combine´, elle est
note´e C. La dernie`re ne concerne que la texture, elle est note´e
G. Une fois ces trois matrices obtenues on de´termine les deux
matrices qui seront utilise´es lors de la segmentation. Rc et Rt
sont obtenues par les relations : C = RcG et T = RtG. Ce sont
ces matrices qui permettront de pre´dire l’e´volution du contour
lors de la phase de segmentation.
Transformation Variation
Translation en x ±6,±3,±1 pixels
Translation en y ±6,±3,±1 pixels
Homothe´tie 95%, 97%, 99%, 101%, 103%, 105%
Rotation ±5,±3,±1 degre´s
Autres parame`tres ±0.5σi,±0.25σi
FIG. 1: Tableau re´capitulatif des mesures effectue´es
2.3 Algorithme de segmentation
L’initialisation de la phase de segmentation consiste a` ((poser))
le mode`le moyen expe´rimente´ sur l’image. Pour de´terminer la
position initiale du mode`le on extrait le secteur d’e´chographie
par une binarisation de l’image. Puis on recherche l’enveloppe
convexe de la re´gion la plus grande. Et enfin on compare la
taille du secteur obtenu avec la taille des autres secteurs de la
meˆme se´quence d’e´chographie pour conserver uniquement le
plus grand. Le mode`le est alors positionne´ au centre de ce sec-
teur. On calcule le vecteur de texture normalise´, puis les pa-
rame`tres de position. Ensuite on compare l’image transforme´e
- normalise´e en texture et en position - avec le mode`le. Se-
lon l’erreur et le nombre d’ite´rations de l’algorithme, on re-
commence la normalisation, en modifiant le´ge`rement les pa-
rame`tres a` l’aide des deux matrices obtenues a` l’e´tape pre´ce´dente
ou on termine en appliquant au mode`le les transformations af-
fines inverses pour segmenter l’image.
Ce qui donne l’algorithme suivant.
Fonction Calcul erreur(i) :
Ge´ne´rer le vecteur de texture normalise´ gm a` partir
du mode`le.
Echantillonner l’image selon la forme du mode`le et
calculer son vecteur de texturegimage.
Normaliser gimage en gim.
Evaluer le vecteur d’erreur δgi = gim − gm.
Evaluer l’erreur Ei = ‖δgi‖
Fin
Initialisation : k = [1.5, 0.5, 0.25, 0.125]T ,
Initialisation : mode`le = Mode`le combine´ obtenu a` l’e´tape
de´crite en 2.2
Initialisation : E = 0
Re´pe´ter
Eprecedente = E
Calcul erreur(0)
Pre´dire la transformation δt = Rtδg0
et les de´placements du mode`le combine´ δc = Rcδg0
i← 1
Re´pe´ter
Mettre a` jour le mode`le combine´ c = c−kiδc.
Transformer la forme pour inverser la transfor-
mation δt.
Calcul erreur(i)
i← i+1
jusqu’a` ce que (Ei < E0 OU i > 4)
Sauver l’erreur finale E = Ei
jusqu’a` ce que (E < Eprecedente)
3 Adaptation de la me´thode a` la
se´mantique de l’image
3.1 Explicitation des connaissances sur l’image
Le coeur est forme´ de deux ventricules et de deux oreillettes.
Tout le muscle cardiaque est constitue´ de myocarde. La paroi
externe du coeur, c’est a` dire l’interface coeur-autre organe est
forme´e par une couche de pe´ricarde. La paroi interne est ce
que l’on nomme endocarde, cette paroi est tre`s fine et impos-
sible a` visualiser sur les images. Pour segmenter cette paroi, on
cherche la limite interne du myocarde.
Pour comprendre la me´thode de segmentation experte, nous
devons revenir sur l’image d’e´chographie. Cette dernie`re montre
diffe´rents points importants pour la segmentation. Tout d’abord
la paroi inter-ventriculaire est constitue´e de myocarde et est ta-
pisse´e par l’endocarde. Pour repe´rer l’endocarde il suffit donc
de positionner le contour de segmentation sur le bord du myo-
carde pour la paroi (ou septum) inter-ventriculaire. La paroi
situe´e a` droite de l’image correspond a` la paroi entre le coeur
et le poumon. Cette paroi est bien entendu du myocarde, mais
son contraste est nettement moins bon. Le contour ne peut donc
pas s’appuyer sur les informations ((visibles)). Pour le position-
ner l’expert se sert du pilier ante´ro-late´ral mitral et des cordages
de l’appareil sous valvulaire mitral. (figure 1) Le contour se po-
sitionne a` la droite de ces deux structures physiques. L’inte´rieur
du ventricule, mis a` part les structures nomme´es ci-dessus ne
comporte aucune structure anatomique particulie`re. Il est es-
sentiellement constitue´ du sang qui le traverse.
FIG. 2: Exploration par la feneˆtre apicale 4 cavite´ : Structures
anatomiques visibles sur l’image
3.2 Impact sur la me´thode
La me´thode pre´sente´e dans le paragraphe 2 ne tient pas compte
de ces connaissances, or elles sont fondamentales pour l’ex-
pert. Pour cela nous avons pris en compte les diffe´rentes ca-
racte´ristiques de l’image. Tout d’abord pour le bruit, nomme´
speckle, nous avons effectue´ une normalisation de la texture.
Pour cela nous avons utilise´ une fonction de transformation
obtenue a` partir des histogrammes cumule´s des images et de
la densite´ de probabilite´ cummule´e d’une distribution gaus-
sienne :
CP (z) =
1
2
(1 − f(−z√
2
))
qui permet d’obtenir une image a` histogramme gaussien, condi-
tion de l’application de l’ACP.
a b
FIG. 3: a. Maillage interne de la forme, b. Maillage interne et
externe de la forme
Ensuite pour prendre en compte le mode`le perceptuel, nous
avons utilise´ des bandes externes late´rales pour l’apprentissage
et la segmentation. Cela permet de conside´rer non seulement
la texture interne mais aussi la texture externe du ventricule
gauche. Comme nous l’avons vu pre´ce´demment, l’inte´rieur du
ventricule est essentiellement constitue´ du sang qui le traverse.
Donc la texture interne pre´sente peu d’inteˆret, c’est ce qui nous
a pousse´ a` ajouter des bandes pour la prise en compte de la tex-
ture externe. Les bandes sont uniquement situe´es sur les parois
late´rales du contour, car sur le haut de l’image d’e´chographie le
bruit est plus important que les informations que l’on pourrait
en extraire. Et dans le bas de l’image, la valve mitrale pre´sente
un de´placement tre`s important qui ne renseigne pas sur la posi-
tion de l’endocarde. (figures 2 et 3)
FIG. 4: Contour et bandes late´rales pour l’acquisition de tex-
ture
4 Le processus d’expe´rimentation et les
re´sultats
4.1 Le processus d’expe´rimentation
Tout d’abord, l’expert a segmente´ des images d’e´chographie.
Pour l’aider dans cette taˆche nous avons conc¸u un programme
qui extrait 7 images en systole et 7 en diastole ainsi que leurs
contours trace´s par l’expert. Les nombre d’images utilise´es per-
met de synchroniser toutes les acquisitions, le rythme cardiaque
des diffe´rentes se´quences pouvant varier de manie`re impor-
tante. Les contours trace´s sont repre´sente´s par des points, trois
points anatomiques, la pointe du ventricule, le point septo-basal
et le point late´ro-basal, et une trentaine d’autres points suivant
le contour trace´. Pour e´viter les proble`mes dus a` la valve, le
contour n’est pas e´chantillonne´ suivant le plan de la mitrale.
Ensuite nous avons cre´e´ les bandes late´rales sur les images ex-
pertise´es, leur largeur et hauteur ayant e´te´ de´termine´es a` l’is-
sue des tests. Enfin nous avons utilise´ les AAMM pour un ap-
prentissage prenant en compte la se´quentialite´ dans les images
d’e´chographie. Cela nous a permis d’obtenir un mode`le 2D
+ Temps de la forme de l’endocarde. Et ensuite nous avons
lance´ le programme de segmentation sur des images non com-
prises dans la base d’apprentissage. Un exemple de re´sultat est
pre´sente´ sur les figures ci-dessous. Enfin nous avons demande´
a` l’expert de segmenter ces images pour une validation du lo-
giciel.
4.2 Les re´sultats
Les re´sultats expe´rimentaux sont visuellement prometteurs.
Cependant, pour une validation clinique, il nous faut des me-
sures comparatives entre la segmentation expert et les re´sultats
expe´rimentaux. Nous avons donc utilise´ deux mesures clas-
siques pour la validation d’une segmentation et des mesures
morphologiques. Les mesures classiques de comparaison de
contour et de re´gions sont la mesure de Vinet et la distance
au point le plus proche (distance de Hamming). La mesure
de Vinet consiste a` compter le nombre de pixels communs a`
l’objet segmente´ par l’expert et a` l’objet segmente´ par le logi-
ciel. Puis a` calculer le rapport : Ri−Ri∩V j
Ri
ou` Ri correspond au
nombre de pixels de la re´gion de l’endocarde expertise´e et Vj
a` ceux de la re´gion calcule´e. Nous obtenons pour notre base
de test de plus de 300 images une moyenne de 0,14 pour la
distance de Vinet, sachant que plus cette distance est proche
de 0, meilleure est la segmentation. Ensuite concernant la dis-
tance au point le plus proche, la distance moyenne est d’envi-
ron 1,5 pixel, ce qui est assez faible. Pour obtenir des mesures
(( morphologiques )), nous avons calcule´ la taille du grand axe,
le de´placement de points, la fraction d’e´jection et le volume
du coeur par la me´thode de Simpson. Cette me´thode permet
de calculer le volume a` partir d’images 2D en conside´rant le
coeur comme un ((empilement)) de cylindres minces. L’e´cart
moyen pour le volume est de 6 ml, pour la taille du grand axe 5
mm, pour le de´placement 2 mm et pour la fraction d’e´jection
5%. Nous ne pouvons pas comparer ces re´sultats a` d’autres car
a` notre connaissance aucun article ne fait re´fe´rence au meˆme
type de comparaison.
Mesure Moyenne Ecart type
Vinet 0.14 0.03
Hamming 1.5 0.37
Volume 6ml 0.82
Grand Axe 5mm 0.75
De´placement 2mm 0.42
Fraction d’e´jection 5% 0.04
FIG. 5: Tableau re´capitulatif des mesures effectue´es
5 Conclusion
Ces premiers re´sultats sont tre`s satisfaisants et nous allons
donc poursuivre la recherche dans ce sens. Pour cela nous al-
lons utiliser les contours actifs base´s re´gions [6] combine´s avec
un apprentissage de forme et texture. Ainsi nous espe´rons re´ussir
a` diminuer les e´carts entre valeur expertise´e et logicielle, et ef-
fectuer un diagnostic pre´coce de certaines pathologies. En ef-
fet, cette approche permet d’utiliser re´ellement un a priori sur
la texture et de mixer des informations re´gions intrinse`ques a`
l’image analyse´e et des informations apprises. Il faudra e´galement
prendre en compte un parame`tre sur lequel nous ne pouvons
pas jouer qui est la variation de la segmentation experte inter
expert, mais e´galement intra expert.
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